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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan sebuah
algoritma klasifikasi yang dapat menjustifikasi sentimen
pada kumpulan cuitan Twitter yang diposting oleh
masyarakat Indonesia. Penerapan algoritma ini
nantinya akan mengklasifikasikan cuitan mana yang
mengandung unsur pelanggaran yang diatur dalam UU -
E . Dengan adanya penerapan algoritma klasifikasi ini
diharapkan dapar membantu pemerintah khususnya
KepofisianRepublik Indonesia dan Badan Intelijen
Negara dalam merumuskan kebijakan mengenai
tindakan pencegahan pelanggaran UU-ITE serta
mencegah penyebaran paham radinlisme, informasi
palsu dan isu SARA di Negara Indonesia. Teknik
pengumpulan data yang dilakukan pada penelitian ini
yaitu  menggunakan  Twitter APl  (Application
nogmmmr'ng Interface).  Sedangkan  algoritma
klasifikasi yang digunakan padca)eneiixian ini yaitu
Naive Bayes Multinomial Text. Algoritma ini dipilih
karena mampu mengklasifikasikan dokumen dengan
memperhitungkan jumlah kemunculan kata. Dari hasil
kompilasi dan data yang diolah, algoritma ini mampu
menjustifikasi  sentimen secara akurat kurang lebih
99,62%.

Kata kunci: Hoaks, klasifikasi sentimen, Naive Bayes
Multinomial Text, radikal, SARA

1. Pendahuluan

Negara Indonesia dengan beragam suku, adat dan budaya
dari Sabang sampai Merauke sudah tentu menjadi ciri
khas tersendiri. Namun ternyata keberagaman ini tidak
sejalan  dengan pCSil perkembangan teknologi
informasi. Perbedaan suku, agama, ras dan golongan
menjadi sesuatu yang ramai diperdebatkan [a]el saat ini.
Dunia maya menjadi tempat dimana pelanggaran
Undang-Undang Informasi dan Transaksi Elektronik
(UU-ITE) terjadi. Seringnya pelanggaran UU ITE seperti
penyebaran 1f'()rmelsi palsu, penyebaran paham
radikalisme dan isu SARA (Suku, Agama, Ras dan Antar
golongan) membuat betapa pentingnya upaya
pencegahan tindakan inkonstitusional di dunia maya.

Seperti yang diketahui bahwa masyarakat yang terpapar
paham radikalisme adalah masyarakat yang selalu
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mengedepankan kepentingan gongannya sendiri dan
tidak mentoleransi perbedaan di lingkungan sekitarnya
khususnya permasalahan keyakinan atau agama. Saatini,
paham radikalisme, isu SARA dan informasi palsu dapat
tersebar secara masif dengan perkembangan teknologi
informasi khususnya melalui media sosial dan daring.

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan sebuah
algoritma data mining klasifikasi  yang dapat
menjustifikasi sentimen pada kumpulan rweer (cuitan)
Twitter yang diposting oleh masyarakat Indonesia.
Media smll Twitter dipilih pada penelitian ini karena
Twitter merupakan salah satu media sosial terbesar di
dunia yang sudah beur kurang lebih 19 tahun dan
digunakan oleh 328 juta orang di seluruh dunia. Di
Indonesia sendiri, Twitter digunakan kurang lebih oleh
22,8 juta orang dan naik 24 juta pengguna setiap
tahunnya (Abidin 2012; Statista 2019). Selain itu Twitter
juga menyediakan APL (Application Programming
Interface) schingga dapat memudahkan peneliti dalam
pengumpulan data.

Penerapan algoritma ini nantinya akan
mengklasifikasikan rweet mana yang mengandung unsur
pelanggaran yang diatur dalam UU-ITB Dengan adanya
penerapan algoritma klasifikasi ini diharapkan dapat
membantu pemerintah khususnya Kepolisian Refliblik
Indonesia dan Badan Intelijen Negara lam
merumuskan kebijakan mengenai tindakan pencegahan
pelanggaran UU-ITE serta mencegah penyebaran paham
radikalisme, informasi palsu e)elks) dan isu SARA di
Negara Indonesia. Algoritma klasifikasi yang diusulkan
padaﬁnelitian ini yaitu Naive Bayes Multinomial Text.

Ada beberapa bentuk representasi dari algoritma Naive
Bayes antara lain Naive Bayes Gaussian, Naive Bayes
Bernaulli dan Naive Bayes Multinomial Text. Naive
Bayes Gaussian merupakan metode distribusi peluang
yang paling umum digunakan pada data numerik (Azizah
et al. 2019). Naive Bayes Bernaulli merupakan metode
yang menghitung nilai peluang masing-masing kata pada
scbuah kalimat tanpa memperdulikan frekuensi
munculem tiap kata (Adityawan 2014). Sedangkan
Naive Bayes Multinomial Text mengasumsikan
indepedensi di antara kemunculan kata dalam dokumen,
tanpa memnrhitungkan urutan kata maupun konteks
informasi. Selain itu metode ini memperhitungkan
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jumlah kemunculan kata dalam dokumen (Kurniawan et
al. 2017).

Algoritma klasifikasi Naive Bayes Multinomial Text
dipilih pada penelitian ini karena algoritma ini dirasa
paling cocok untuk mengklasifikasikan dokumen berupa
tweet Twitter dan mampu menghasilkan akurasi yang
sangat baik seperti penelitian yang dilakukan oleh
(Kalokasari et al. 2017), algoritma Naive Bayes
Multinomial Text mampu menghasilkan akurasi kurang
lebih 89,58%. Oleh sebab itu peneliti akan menggunakan
algoritma klasifikasi Naive Bayes Multinomial Text
untuk mengklasifikasikan sentimen berdasarkan rweet
RA, radikal, hoaks dan bukan ketiganya.

Teknik pengumpulan data yang dilakukan pada
penelitian ini yaitu menggunakan web crawler AP1. Web
crawler APl merupakan sebuah sistem berbasis PHP
yang menggunakan teknologi  API  (Application
Programming Interface) yang sengaja dibuat pada
penelitian ini untuk membantu peneliti melakukan
grabbing data (cuitan) dari Twitter berdasarkan kata
kunci yang telah ditentukan sebelumnya secara massal.

Agar data mentah tersebut dapat diolah menggunakan
software Weka dan Microsoft Excel, maka harus
dilakukan pre-processing data terlebih dahulu. Pada
penelitian ini, pre-processing data juga berguna untuk
menyeragamkan bentuk kata, menghilangkan noise dan
memecah kalimat menjadi beberapa kata seperti yang
dilakukan pada penelitian (Wahyuni et al. 2017).
Hasilnya, akurasi yang diperoleh pada penelitian tersebut
tembus hingga 98%.

2. Metode

2.1 Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data yang dilakukan yaitu dengan
menggunakan  web  crawler APl (Application
Programming Interface) berbasis PHP. Web crawler
tersebut akan melakukan grabbing data secara masif di
Twitter berdasarkan kata kunci yang telah ditentukan
sebelumnya. Jumlah data yang berhasil dikumpulkan
kurang lebih 260 rweet (cuitan) yang terdiri dari 65 tweet
SARA, 65 tweet hoaks, 65 nweet radikal dan 65 nweet
bukan keti ganya (rweet biasa/normal).

Pengumpulan data

B5 tweet radikal

B5 twest SARA
B5 tweet hoaks

B5 twest biasa

Gambar 1. Teknik Pengumpulan Data

2.2 Pre-Processing Data
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Setelah semua data yang dibutuhkan terkumpul, maka
selanjutnya akan dilakukan pre-processing data. Pada
penelitian ini ada 4 pre-processing data yang dilakukan

Ell‘]lﬁl lain:

- Data Integration

Data integration adalah suatu langkah untuk
menggabungkan data dari beberapa sumber menjadi
I file (Prianto and Bunyamin 2020). Pada penelitian
ini, data integration digunakan untuk
menggabungkan rweer (cuitan) Twitter yang
diperoleh dari web crawler APl (Application
Programming Interface) menjadi 1 file yaitu file
ARFF  (Antribute-Relation  File Format). Perlu
diketahui bahwa ARFF adalah salah satu tipe file
ﬂng paling sering digunakan di Weka.

- Case Folding

Case folding merupakan tahapan untuk merubah
huruf kapital menjadi huruf kecil (Wahyuni et al.
2017). Tahapan ini perlu dilakukan [Bil penelitian
ini untuk menghindari case sensitive. Case sensitive
merupakan kasus dimana huruf besar dan huruf kecil
diartikan berbeda.

- Filtering

Filtering digunakan untuk menghilangkan karakter
atau kata yang tidak memiliki arti (Mahfud et al.
2020). Pada penelitian ini, filtering digunakan untuk
menghilangkan karakter yang tidak penting pada
tweet seperti @ (at), # (pagar), . (titik), , (koma),
(petik dua), © (petik satu), ( (buka kurang), ) (tutup
kurung), { [ml kurang kurawal), } ( (tutup kurung
kurawal), 7 (tanda tanya), ! (tanda seru), * (bintang)
dan lain-lain.

- Tokenizing

Tokenizing adalah proses pemisahan data tweet
menjadi beberapa token atau kata (Mahfud and
Tjahyanto 2017). Hal ini perlu dilakukan agar
memudahkan algoritma Naive Bayes Multinomial
Text dalam menghitung frekuensi kemunculan kata
yang sama di dalam data training.

Tiweet : jomblo jangan nonton

Resulr Tokenizing :
Jomblo
jangan
honton

Gambar 2. Contoh Tokenizing
2.3 Klasifikasi Naive Bayes Multinomial Text

Setelah pre-processing selesai dilakukan, maka langkah
selanjutnya yaitu menguji data training yang ada
menggunakan algoritma Naive Bayes Multinomial Text.
Langkah pertama yang dilakukan pada algoritma Naive
Bayes Multinomial Text yaitu menghitung probabilitas
class terhadap dokumen menggunakan rumus :
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- N©
Plc)==; (1)
Dimana:
-Pf{c) :Probabilitas class terhadap dokumen.
- N(c) :Jumlah dokumen/tweet pada class.
-N : Jumlah dokumen/rweet.
Pada penelitian ini, jumlah dokumen/rweer yang

digunakan yaitu 260 tweet yang dibagi menjadi 4 class
antara lain class sara 65 tweet, class hoaks 65 tweet, class
hoaks 65 rweet dan class normal 65 rweet. Sehingga
masing-masing class memiliki probabilitas 65/260 =
0.25.

Tabel 1. Probabilitas Class Terhadap Dokumen

Nama Class Probabilitas
sara 0,25
hoaks 0,25
radikal 0,25
normal 0,25

Langkah selanjutnya adalah membuat term-document
matrix untuk menghitung jumlah kata pada semua
dokumen, jumlah kata unik pada semua dokumen,

count(w,c)+1
Pf}l’lff) = m fz)
[mll]ill
- Piwlic) : Probabilitas kata terhadap class.
- count{w,c) : Jumlah kemunculan kata pada class.
- count(c) : Jumlah kata pada class.
-V : Jumlah kata unik pada dokumen.
- : Nilai mutlak.

Pada penelitian ini terdapat 2.030 kata unik dan 4 class,
sehingga ada 2.030 x 4 = 8.120 probabilitas yang harus
dicari nilainya. Oleh sebab itu, peneliti menggunakan
software Weka untuk membantu proses klasifikasi dan
validasi. Namun perhitungan manual l tetap
dilakukan menggunakan Microsoft Excel. Berikut ini
adalah salah satu contoh perhitungan manual untuk
mencari probabilitas kata “jomblo”, “jangan™ dan
“nonton” terhadap semua class.

Sebelum melakukan perhitungan, Langkah yang harus
diselesaikan terlebih dahulu adalah mencari frekuensi

kemunculan kata “jomblo”, “jangan” dan “nonton”
terhadap tiap class. Berikut adalah hasilnya :

Tabel 3. Frekuensi Kemunculan Kata Terhadap Class

jl;ﬂ‘ll‘:lh k%lli‘l }J:ll(-_}:l m;a;f m:;ll ‘rlia.‘ssbl?()a‘llfsg n_’:al:s l"‘:ld‘lkill dan Kata Freq Freq Freq Freq
class normal. Hasilnya adalah sebagai berikut : sara hoaks | radikal | normal
Tabel 2. Hasil Term-Document Matrix jomblo 0 0 0 1
Keterangan Total jangan 3 6 1
Jumlah kata pada semua dokumen 4264 nonton 0 1 0 4
Jumlah kata unik pada semua dokumen 2030
Jumlah kata pada class sara 1315 Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa kata “jomblo™ muncul
Jumlah kata pada class hoaks 828 Ix di dokumen normal dan tidak muncul sama sekali di
Jumlah kata pada class radikal 1.085 dokumen sara, hoaks dan radikal. Kata “jangan” muncul
Jumlah kata pada class normal 1.036 3x di dokumen sara, muncul 6x di dokumen hoaks,

Sedangkan pada Gambar 3 adalah sampel dari rerm-
document matrix pada penelitian ini.

1.0 dizeg
1. 1.0 dekan
1. 1.0 1.0 mengharuskan
2. 1.0 1. surat
1. 2.0 1.
1.0 1.
0 1.0 1
1.0 1.0 1
1.0 2.0 1.
2.0 1.0 1
2.0 2.0 1.
) 1.0 1.
1.8 1.0 ER
1.0 2.0 EN
1.0 1.0 1.
1.0 1.0 2.
1.0 2.0 1
10.0 1.0 5
4.0 1.0 1 ktp
4.0 1.0 3.0 setalah
1.0 1.0 2.0 .
4.0 saja
1.0 1.0 marang

Gambar 3. Sampel Term-Document Matrix

Langkah selanjutnya adalah menghitung probabilitas
kata unik untuk semua class menggunakan rumus :
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muncul 1x di dokumen normal dan tidak muncul sama
sekali di dokumen radikal. Sedangkan kata “nonton”
muncul 1x di dokumen hoaks, muncul 4x di dokumen
normal dan tidak muncul sama sekali di dokumen sara
maupun radikal.

Setelah frekuensi kemunculan kata terhadap class
ditemukan, maka langkah selanjutnya adalah menghitung
probabilitas kata “jomblo™, “jangan” dan “nonton™
terhadap semua class menggunakan rumus (2). Berikut
adalah hasil perhitungannya:

- Probabilitas kata “jomblo™ terhadap class sara =
0+1 1
1315+/2030] 3345 0,00030
- Probabilitas kata “jomblo” terhadap class hoaks =
0+1 1
378+12030, — 2358 — 000035
- Probabilitas kata “jomblo™ terhadap class radikal =
0+1 1
1085+|2030] 3115 0,00032
- Probabilitas kata “jomblo™ terhadap class normal =
141 2
1036+/2030] 3066 0.,00065
- Probabilitas kata “jangan
3+1 4
1315+]2030] 3345 0,00120
- Probabilitas kata “jangan™ terhadap class hoaks =

i

terhadap class sara =
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S _ T _ 000245
828+|2030] 2858
- Probabilitas kata “jangan” terhadap class radikal =
0+1 1
1085+]2030] ~ 3115 0,00032
- Probabilitas kata “jangan” terhadap class normal =
1+1 z

1036412030 — 3066 — 0-00065

- Probabilitas kata “nonton” terhadap class sara =
0+1 1
Bi512030]~ 3385~ 0,00030
- Probabilitas kata “nonton” terhadap class hoaks =
_ M _ 2 _ 900070
828+|2030] 2858
- Probabilitas kata “nonton” terhadap class radikal =
0+1 1
1085+]2030] ~ 3115 0,00032
- Probabilitas kata “nonton” terhadap class normal =

441 _ 5 _
1036+]2030] 3066 0,00163

Setelah 8.120 probabilitas berhasil dihitung, Langkah
berikutnya adalah menghitung probabilitas
dokumen/kalimat/tweet terhadap class menggunakan
rumus :

8
Preld;,) = P(e) x || P(wle)

(3)
Dimana:
- Pleldy) : Probabilitas kalimat terhadap class.
-P(c) : Probabilitas class terhadap dokumen.
-11 : Product (perkalian beruntun).
- Piwlc) : Probabilitas kata terhadap class.

Seperti yang diketahui sebelumnya, pada penelitian ini

terdapat 260 rweet yang terbagi menjadi 4 class, sehingga

jumlah probabilitas kalimat terhadap class yang harus

dicari pada penelitian ini adalah 260 x 4 = 1040

probabilitas. Berikut adalah salah satu contoh

perhitungan  probabilitas  kalimat  terhadap class

menggunakan dokumen/kalimat/rweet dengan nomor

231 yang berbunyi “jomblo jangan nonton™:

- P(saralds:;)) = 0,25 x 0,00030 x 0,00120 x 0,00030
= 0,000000000026718

- P(hoaksld;z)) = 0,25 x 0,00035 x 0,00245 x 000070
= 0,000000000149928

- Plradikalld;z) = 0,25 x 000032 x 0,00032 x
0,00032 = 0,000000000008271

- Pinormalld;zs) = 0,25 x 000065 x 0,00065 x
000163 = 0,000000000173482

Hasil dari perhitungan tersebut kemudian dibandingkan.
Ternyata P(normalld;>3;;) memiliki nilai probabilitas
tertinggi bila dibandingkan dengan probabilitas kalimat
terhadap class vyang lain, sehingga dokumen dengan
nomor 231 yang berbunyi “jomblo jangan nonton”
diklasifikasikan sebagai sentimen normal (bukan SARA,
radikal maupun hoaks). Perhitungan tersebut juga
diimplementasikan kepada 259 dokumen lainnya.
Kemudian hasil dari klasifikasi tersebut direkap ke dalam
confusion matrix. Berikut adalah penampakkannya :

Tabel 4. Confusion Matrix for 4 Classes
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Confusion Pred Pred Pred Pred
Matrix sara hoaks radikal normal
Act sara 65 0 0 0
Act hoaks 0 65 0 0
Act radikal 0 0 65 0
Act normal 1 0 0 64

Pada Tabel 4, act diasumsikan sebagai data aktual dan
pred sebagai data prediksi. Sehingga dapat ditarik
kesimpulan bahwa “tidak ada mweer SARA yang
dideteksi sebagai tweet bukan SARA”, “tidak ada rweet
hoaks yang dideteksi sebagai rweer bukan hoaks™, “tidak
ada rweet radikal yang dideteksi sebagai tweet bukan
radikal” dan “ada 1 rweet normal yang dideteksi sebagai
mweer SARA dan sisanya dideteksi sebagai rweer
normal”.

3. Hasil dan Pembahasan

Untuk memastikan perhitungan manual dari probabilitas
kalimat “jomblo jangan nonton” terhadap masing-masing
class sudah sesuai atau belum, maka peneliti menguji
validitas dari perhitungan tersebut menggunakan
software Weka dengan rumus :

P(cld(n))

np(c) = D) (4)
Dimana:

-np(c) : Nilai prediksi class.

- Pcldy,) : Probabilitas kalimat terhadap class.

- : Menjumlahkan seluruh bilangan

Berikut adalah hasil perhitungannya:

- np(sara) = 0,000000000026718 /
(0,000000000026718 + 0,000000000149928 +
0,000000000008271 + 0,000000000173482) =
0,000000000026718 / 0,000000000358399 = 0,075

- npthoaks) = 0,000000000149928 /

(0 000000000026718 + 0,000000000149928 +
0,000000000008271 + 0,000000000173482) =
0,000000000149928 / 0 ,000000000358399 = 0,418

- npfradikal) = 0,000000000008271 /
(0,000000000026718 + 0,000000000149928 +
0,000000000008271 + 0,000000000173482) =
0,000000000008271 / 0,000000000358399 = 0,023

- np(normal) = 0,000000000173482 /

(0 000000000026718 + 0,000000000149928 +
0,000000000008271 + 0,000000000173482) =
0,000000000173482 / 0,000000000358399 = 0,484

Kemudian nilai prediksi dibandingkan satu sama lain
untuk menemukan nilai prediksi yang paling besar. Nilai
prediksi yang paling besar akan dipilih sebagai nilai
akurasi dari klasifikasi sebuah kalimat/rweer. Dalam
sampel ini, tweer “jomblo jangan nonton” diprediksi
0484 atau 48,4% scbagai sentimen normal. Gambar 4
adalah sepenggal penampakkan dari hasil nilai prediksi
yang dihasilkan oleh software Weka. Di sana terlihat
bahwa nilai prediksi dari dokumen 231 (“jomblo jangan
nonton”) adalah 0484. Artinya, perhitungan manual
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yang telah dilakukan valid.

211 4:normal 4:normal 1

212 4:normal 4:normal 0.781
213 4:normal 4:normal 0

214 4:normal 4:normal 0.
215 4:normal 4:normal 0.
216 4:normal 4:normal 1

217 4:normal 4:normal 1

218 4:normal 4:normal 0.953
218 4:normal 4:normal 0.977
220 4:normal 4:normal 1

221 4:normal 4:normal 0.994
222 4:normal 4:normal 1

223 4:normal 4:normal 0.921
224 4:normal 4:normal 0.509
225 4:normal 4:normal 0.%891
226 4:normal 4:normal 0.993
227 4:normal 4:normal 1

228 4:normal 4:normal 1

229 4:normal 4:normal 0.9
230 4:normal 4:normal 0.999

@ 4:normal  4:normal 0.4824S

232 4:normal 4:normal 1

233 4:normal 4:normal 1

234 4:normal 4:normal 1

235 4:normal 4:normal 1

236 4:normal 4:normal 1

237 4:normal 4:normal 1

Gambar 4. Hasil Nilai Prediksi Dokumen pada Weka

Perlu diketahui bahwa 48 4% bukanlah akurasi
keseluruhan dari  Klasifikasi pada penelitian  ini,
melainkan nilai prediksi dari dokumen 231. Jika melihat
Gambar 4, nilai prediksi yang dihasilkan sangat
bervariasi seperti dokumen 224 yang memiliki nilai
prediksi 0,509, dokumen 230 yang memiliki nilai
prediksi 0,999 dan lain sebagainya. Untuk menghitung
keseluruhan akurasi pada penelitian ini, maka harus
berdasarkan confusion matrix pada Tabel 4 dengan
menggunakan rumus sebagai berikut :

TP
A= N (5)
Dimana:
-A : Akurasi.
- TP : True Positive.
-N : Jumlah dokumen/rweet.

TP (True Positive) adalah jumlah dokumen yang
diprediksi benar. Pada penelitian ini terdapat 4 class,
sehingga bentuk confusion matrix dan letak TP tidak
sama dengan klasifikasi 2 class. Berikut adalah bagan
confusion matrix yang bisa digunakan untuk mencari TP
pada klasifikasi 4 class.

Confusion

Predict A
Matrix redie

Predict B | Predict C | Predict D

Gambar 5. Bagan Confusion Marrix untuk 4 Class
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. . - 65+65+65+64
Sehingga akurasi yang dihasilkan adalah e =
259 .

260 = 0996154 atau setara 99,6154 9% . Sesuai dengan

il yang diperoleh bila menggunakan software Weka
seperti yang terlihat pada Gambar 6.
Time taken to test model

on training data: 0.1€ ssconds

SUNEALY ===

correctly Classified Instances 25% 49, 6154 AJ
1 0.3846 %

2.6125 %
11.7767 &
260

t relative sq

Total Wumber of Instances

Gambar 6. Akurasi pada Softwarei Weka

4. Kesimpulan

Dari penelnn yang telah dilakukan dapat diambil
kesimpulan bahwa algoritma Naive Bayes Multinomial
Text sangat cocok digunakan untuk mengklasifikasikan
data yang berbentuk dokumen, karena algoritma ini
mampu menghasilkan akurasi yang sangat tinggi yaitu
99,62%. Untuk proses klasifikasinya tidak memakan
waktu yang cukup lama yaitu hanya sekitar 0,16 detik,
karena pada algoritma Naive Bayes Multinomial Text
tidak perlu mencari nilai Evindence seperti algoritma
Naive Bayes Gaussian.
Secara praktis hasil dari penelitian ini dapat membantu
pemerintah khususnya Kcl:x)lisiarn{cpublik Indonesia
dan Badan Intelijen Negara dalam merumuskan
kebijakan mengenai tindakan pencegahan pelanggaran
UU-ITE serta mencegah penyebaran paham radikalisme,
informasi palsu dan isu SARA di Negara Indonesia
melalui media  sosial  apabila  penelitian  ini
diimplementasikan menjadi sistem deteksi berbasis
Android, web maupun Add-On pada web browser.
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